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RESUMEN: En este articulo se desarrolla un método para la representacion de sistemas no lineales, asi como un
esquema de diagnodstico de fallas; en donde ambos utilizan un enfoque multi-modelos. El comportamiento
dindmico del sistema se describe mediante el uso de diferentes puntos de operacion por cada modelo lineal
invariante en el tiempo. Por cada modelo un filtro de Kalman desacoplado de fallas es utilizado. Esto permite la
generacion de un banco de residuos con la finalidad de estimar funciones de ponderacion robusta a fallas. Estas
ultimas se enlazan directamente al esquema de deteccion, localizacion y estimacion de fallas con objeto de
mejorar su eficacia. Finalmente, se realiza un ejemplo de simulacion a fin de probar el desempefio del método
desarrollado.

PALABRAS CLAVE: Representacion Multi-Modelos, deteccion, localizacion y estimacion de fallas, Filtro
desacoplado de Fallas.

ABSTRACT: In this article are developed a method for the representation of nonlinear systems as well as a
scheme of fault diagnosis, both use a multi-model approach. The dynamic behavior of the system is described
using different points of operation for every linear time invariant model. For every model a decoupled Kalman
filter of faults is used. This allows the creation of a bank of residuals to estimate the robust weighting functions.
This bank is directly linked to a scheme for detecting, isolating and estimating faults in order to improve its
effectiveness. A simulation example to test the performance of the developed method is presented.

KEYWORDS: Fault detection and isolation; Multi-models; Decoupling filter.

1. INTRODUCCION componentes. La deteccion y localizacion de

fallas (FDI, por su acréonimo en inglés
Fault Detection and Isolation) ha sido
desarrollada tradicionalmente con un enfoque
basado en modelos usando modelos lineales

Los sistemas industriales automatizados
complejos son vulnerables a fallas en
instrumentaciéon como sensores, actuadores o
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O linealizados. Diversos articulos han sido
publicados a este respecto; estos trabajos
condujeron a  métodos  robustos a
incertidumbres paramétricas y a errores de
modelado del sistema, cuando el ruido estd o
no presente [1], [2] y [3]. Cuando el rango de
operacion del sistema se expande, el modelo
linealizado ya no es capaz de representar la
dindmica del sistema. Con la creciente
complejidad de los sistemas de ingenieria
moderna y el aumento en la demanda por la
seguridad y confiabilidad, se ha despertado un
gran interés en el desarrollo de métodos de
localizacion y deteccion de fallas (FDI).

Los problemas de la FDI han sido resueltos
usando observadores no lineales. Estos
observadores han sido propuestos bajo el
enfoque analitico en [4] y el enfoque
geométrico en [5], éstos requieren de un
conocimiento adecuado de los sistemas no
lineales. En la practica, los procesos
industriales como son: mineria, quimica,
tratamiento de agua, etc., estan caracterizados
por ser procesos complejos que operan en
multiples regiones de operacion. A menudo es
dificil obtener modelos no lineales que
describan exactamente plantas en todos los
regimenes.

Generalmente, los sistemas no pueden ser
modelados mediante modelos matematicos
explicitos. Para resolver este problema,
algunos métodos basados en la representacion
de sistemas no lineales emplean la
descomposicion de éstos en un conjunto de
modelos  lineales. Esta  estructura es
considerada como modelos multiples (MM)
[6]. En sistemas no lineales, la estructura de
MM ha sido propuesta para el dominio del
control. La técnica de MM permite la FDI,
cuando los sistemas NL son modelados
alrededor de un punto de operacion [7] 6
cuando el sistema estd definido como un
sistema hibrido lineal [8]. En este trabajo, se
considera el enfoque MM en el mismo
contexto que en [1], utilizando el método
estadistico desarrollado en [7]. El enfoque
multi-modelo ha sido a menudo usado en afios
anteriores para el modelado y control de
sistemas no lineales [9]. Se han propuesto
algunos métodos basados en redes neuronales,
como el mostrado en [10]. En [11], desarrolld
una estrategia multi-modelo en donde cada
modelo representa una falla particular en el

sistema. Los enfoques multi-modelo en
sistemas industriales para diagndstico de fallas
[5] y para efectos de control [3][12] han sido
demostrados considerando la hipétesis de que
las funciones de ponderacién de los modelos
no estan afectadas por fallas. Un enfoque
multi-modelo para el caso de fallas usa filtros
de Kalman desacoplados, espacios de paridad,
observadores  politopicos con  entradas
desconocidas [20][13] donde la FDI se
representa tomando en cuenta la funcion de
ponderacion activa basada en la metodologia
que se presenta en este trabajo. Las funciones
de ponderacion son importantes en las
multiples técnicas de control tales como en la
estrategia de ganancia programada [14] o en
controladores  interpolados [4] o en
controladores conmutados [10]; sin embargo,
estos métodos no se ocupan tanto de regimenes
de operacion multiples y de fallas. El objetivo
de este trabajo es disefiar un esquema que
permita la FDI y la ponderacion de cada
modelo robusto en el contexto de MM. Para
alcanzar este proposito se desarrolla un banco
de filtros de Kalman desacoplados basados en
la interpolacion de modelos multiples. Este
banco se disefia con el fin de que el vector de
residuos pueda ser separado en dos partes: uno
insensible y otro sensible a las fallas. El
método multi-modelo  propuesto  permite
determinar tanto el régimen de operacion como
la falla en cada muestra.

2. FUNCION DE PONDERACION

ROBUSTA

2.1 Modelado del Sistema en Caso de
Falla

Considerar un sistema dinamico no lineal en
tiempo discreto descrito por

Xiy = g(kaUk’wk’dk)’
Yk = h(XkaUkavkﬁdk)’

donde X, € » —R" representa el vector de

()

estado, U, ez cR”el vector de entrada,

Y, e R"el vector de salida, d, R el vector

de falla y las matrices @ y v son dos ruidos
blanco de media cero independientes con
matrices de varianza — covarianza definidas,
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respectivamente, por O y R. Las funciones g

y h se suponen que son continuamente
diferenciables en X'y U.

Definicién 1. En ausencia de falla (d, =0)
[15].

Dado un conjunto U, un punto X, e+ cR"
es un punto de equilibrio del sistema (1) si una
entrada de control U, <~ existe tal que
X, = g(X 0, U ) Llamamos un conjunto
conectado de puntos de equilibrio una
superficie de equilibrio. Suponga que (X e,Ue)
es un punto en una superficie de equilibrio y
define un cambio de estado X =X —-X, y un

cambio de entrada U =U —-U,, el sistema no
lineal (1) con respecto a (Xe,Ue) puede ser

expresado como
A
Xia :g(XkaUk)_g(XeaUe)zf(XkaUk)a ?)
A
Y, :h(Xk’Uk)_h(Xc’Ue):v(Xk’Uk)

Basada en definiciones previas, se asume que
el comportamiento dinamico del sistema en
diferentes puntos de operacion puede ser
aproximado por un conjunto de M modelos
lineales invariantes en el tiempo (LIT) como el
propuesto por [9], [15], o [16]. Por lo tanto, los
sistemas dinamicos tales como sistemas no
lineales, sistemas lineales variantes en el
tiempo, sistemas lineales por etapas pueden ser
representadas por una descomposicion de los
rangos de operacion completa dentro de un
niumero de posibilidades de traslaparse los
regimenes de operacion [14], [13]. Para cada
régimen, se define un sistema lineal local como
[9]. Consecuentemente la representacion de
espacio de estado de un sistema alrededor del
Jj-ésimo punto de operacion Vj e [1,...,M ] con
fallas aditivas bajo suposiciones estocasticas,
se describe como sigue:

Xy - X! = Aj(Xk —Xj)+3j(uk —ug)
+Fy dy + o,

Y, -Y/ = C/(Xk—Xe’)+D,(Uk—Ue’) ©)
+ Fy dy +v]

Las matrices invariantes (Aj,Bj,C i’Dj) son

definidas alrededor del j-ésimo punto de
operacion (/,/]:‘), generalmente obtenido de una

expansion de Taylor de primer orden alrededor
de (X R ) o por identificacion de un sistema
no lineal alrededor de puntos de operacion
predefinidos [17]. Suponiendo que cada punto
de operacion es bien elegido tal que las
matrices de estado son diferentes en cada
punto de operacion. Esto se realiza
correctamente en cuanto al punto de vista
econdmico y de productividad. Por lo tanto, los
modelos para cada punto de operacion son
suficientemente diferentes y esto permite
generar los diferentes residuos en el esquema
FDI. Las matrices Fy 'y Fy son matrices de

distribucion de fallas en actuador y en sensor,

respectivamente. Las matrices @’ y v/ son
dos ruidos blancos de media cero
independientes con matrices de varianza —

covarianza definidas, respectivamente, por Q'
y R’. Sin pérdida de generalidad, D, se
supone ser igual a cero y de acuerdo a [18], en
presencia de fallas en sensores, actuadores o
componentes, el sistema  representado

mediante el espacio de estado previo definido
en (3) puede ser equivalente a:

Xen=A, X, +BU+Fd, +Ay +a],

SR ; 4
Y, =C, X, +Ay +v] “)
con Ay y A, como vectores constantes que

J J
dependen del j-€simo modelo lineal tal como:
Ay =XS-A4,X¢-BUS,
)

Ay, =Yf—C,X¢

La matriz de distribucion de la falla esta
representado por £ eﬂ%”xqmnk(Fj)zq, Vj.
Alrededor del j-ésimo punto de operacion, se
asume que Vj,rank Cj)zm. Este sistema

lineal puede ser especificado por el siguiente
conjunto de matrices del sistema:

A, B, F. A
_ J J J X; .
s, {cj I } vji=[l,...M] (6)

Esto, permite definir S, que es una secuencia

matricial cambiando dentro de un conjunto
convexo, definido como

M M
Sc=1> 0l 0 20.) 0l =1} (7)
=l

J=1
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Asi, §, caracteriza en cada muestra al sistema
tal como se propone en ausencia de falla [16] y
con fallas [1]. Consecuentemente, el
comportamiento dinamico del sistema esta
definido por un conjunto convexo de multi-
modelos ~ LIT (S,,S,,....8,). La
representacion de espacio de estado (4) bajo un
conjunto convexo (7) puede ser considerado
como un enfoque de modelado convencional
para la planta no lineal suave donde ¢/ es una
funcion de ponderacion apropiada que
incorpora las no linealidades de la planta.

2.2 Ubicacion del Problema

Los sistemas a considerar pueden ser descritos
por una representacion multi-modelo. En este
articulo, s6lo se usara la representacion multi-
modelo, en donde se asume con precision el
modelo del comportamiento del sistema. Como
el propuesto en [4] y [9], un banco de filtros de
Kalman cléasicos pueden ser disefiadas para
obtener una estimacion de ¢/. Con esta
suposicion, el sistema evoluciona en torno al j-
ésimo punto de operacion, un i-ésimo filtro de
Kalman (Vie [1,2,...,M ] que representa el
numero de filtros de Kalman) se describe por
b = AX+BU LG =T ey,

. 8
Te=CiXp + Ay, ®

donde X| €R" denota el vector de estado

estimado y Y/ € R” es la estimacion de la
salida obtenida del filtro lineal basado en el i-
ésimo modelo lineal. K € R™" es la matriz

de ganancia del filtro de Kalman. El indice j
representa al sistema y el indice i esta dedicado
a los modelos para los filtros.

Este banco de filtros de Kalman permite
obtener el error de estados estimado

& (gi =X,-X ,’C) y los vectores de residuos de
salida 7/ (r,j =Y, -Y ) Cuando ocurre una falla

y el régimen de operacion no cambia (i.e.
cuando d #0 y j=i), la diferencia entre la

representacion del sistema (4) y los filtros (8)
esta representada como sigue:

=4~ KIC Y+ Fid,~ K ol (9)

y la estimacion del error de salida
1 =Cep +v] (10)

En ausencia de fallas, el vector de estimacion
del error se escribe como & y el vector de

salida residual se denota como 7. En ausencia

de falla, el residuo generado por el i-ésimo
filtro se supone a tener una distribucion
Gaussiana con media cero (denotado por ./ ).
Este residuo permite evaluar la validez de cada
modelo lineal. En [4] consideran el vector de
residuos para determinar la probabilidad de
cada modelo lineal tomando en cuenta las
mediciones previas de acuerdo a la teoria de
probabilidad de Bayes. Los residuos
estacionarios permiten una funcion de

distribucion de probabilidad, notada )},
definida como

exp{— 0.5x r,i X (@lk TI X (rk’)[}
[(27:)'" X det(@i, )]}é

donde ®, e R" es la matriz de covarianza de

@ = : (11)

los residuos 7. Basado en la funcién de
distribucion de probabilidad, un modo de
probabilidad, notado como (o(r,f ), puede ser
calculado como Viell,...,M]

ol xolr)

S ol xolr!) (12

Por lo tanto, el modo de probabilidad del
algoritmo de estimacion puede obtenerse para
cada modelo. Cuando la probabilidad converge
a uno, los otros modelos convergen a cero.
Este modo de probabilidad estimado por cada
modelo se considera como la funcion de
ponderacion respectiva a cada modelo. En
presencia de fallas, la siguiente evaluacion
puede ser establecida Vi, j € [1,...,M]:

¢7(rki+1 )=

r,£~ 78l d=0,

, 13
V;éac/ 51d¢0, ( )

para j :i,{

Una primera suposiciéon ha sido establecida
previamente. Cada modelo es diferente de cada

uno, asi solo un residuo 7, puede seguir una

distribucion Gaussiana normal cuando j=i.
Cuando j#i, la diferencia entre Ia

representacion del sistema (4) con (A ,B,,C j)
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y el filro de Kalman (8) con
(4,,B,,C,)conducen a un residuo diferente de

(13),i.e. /-~ 1 para j#icon cualquier d. De
otra manera, cuando j =i, la diferencia entre

la representacion del sistema y el filtro de
Kalman conducen a:

st =4~ KiC i + Fya, ~Kiv] + of ”
+ (AA"X/ - K ANy, )fj,k
1y =Cig + v + AA'YI g”;k (15)

donde fj’keiﬁ(””’”)ﬂ corresponde a la

magnitud de los errores de modelado entre el
sistema representado por el j-ésimo modelo
lineal y el i-ésimo modelo lineal usado para el
calculo del filtro de Kalman.

AAiX_ GiRnX(’HPH)Xl y AAiY GiRmx(’HpH)XI son

J
las matrices de distribucion del error de
modelado asociada a la ecuacion de estado del
sistema y a la ecuacion de salida,
respectivamente. Las dimensiones de AA, y
J

AA, estan directamente vinculadas con el
J

error de modelado procedentes de las matrices
(Al.,Bi,A X,») y (C,'»D,'»Ay,. ), respectivamente.

El uso de los filtros de Kalman permiten las

siguientes propiedades residuales
vi,jell,...,M]:

ri~o sid=0, i=}

Fle ot sid=0, i#], (16)

r,faa / sid£0, i=}],

Cuando i#j, el algoritmo proporciona
funciones de ponderacion tales que Vi(p(r[ );tl
pero Zilqo(r,f )zl. El  método de
interpolacion entre los diferentes puntos de

operacion y las funciones go(rk" ) puede tomar

algunos valores entre 0 y 1 expresando el
porcentaje valido de un modelo en cuanto al
comportamiento dinamico del sistema (7). De
acuerdo a (16), la FDI no se obtiene
correctamente, ya que el vector de residuos es
corrompido al mismo tiempo por cambio en
los puntos de operacion y la presencia de las
fallas.

Un nuevo generador de residuos es disefiado
de manera que permite un desacoplo de las
fallas con objeto de proporcionar funciones de
ponderacion robusta a fallas. Este nuevo
generador de residuos da una primera sefial
insensible a las fallas, pero sensible a los
errores de modelado y una segunda sefial
sensible a fallas. El nuevo generador de
residuos se expresa como:

i Zi i
7 {H }k, (17)

=i
donde 2,y E. son términos introducidos con
el fin de desacoplar los residuos y tienen
dimensiones apropiadas; 7 es el nuevo vector

de residuos. Esta consideracion permite
estudiar la deteccion de filtros generando
residuos desacoplados de fallas como [19], la
cual nos proponen generalizar en la estructura
multi-modelo.

2.3 Funcion de Ponderacion Robusta

Bajo la suposicion de que ocurra una falla en el
tiempo k,(k >k,) y que cambie el punto de

operacion en el tiempo k,(k > k,), el vector de
residuo del i-ésimo filtro se expresa como
sigue [1]:

i i i i
1 =F +AAX,§/’J€

+pk,kd[dkd di,a o dk—l] (18)
+:Bk,k(,[§;‘,k(, gji',ke-%-] égji',k-l]
con
_rlé,derle
pus, = 2l (19)
F.

J

[ Fli,ke+l(AAiX/ _K/ie AAiY, )

r, AN, —KD AA
ﬂk,ke:Ci k,k,+2 X/ k,+1 Y/ , (20)

(AAiXI ~Kj ALYy, )

donde
. k-l .
Fli',(kd,ke) = HLln
T=(kd’ke)
L, =(4,-xjc,) 1)
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La ecuacion (18) permite confirmar que el
residuo es afectado por fallas y errores de
modelado. El objetivo es generar residuos
insensible a fallas pero sensible solo a errores
de modelado, esto es,

(4 -&ic)F =0, wiell...m] (22)

Si la ecuacion (22) se satisface y si el niimero
de fallas es estrictamente menor al numero de
salidas  (i.e. mnk(C,.Fl.): q<m,¥i), una
solucion a (22) fue propuesta en [19], el cual
parametriza una ganancia del filtro de Kalman
como

K =0Z+K;2; (23)
con

E; :<CiF;‘)+9 w, = AF, :ai<1m _CiF;‘Ei) y
a; e R"9m o5 una matriz constante

arbitraria definida, a fin que la matriz X, sea

de rango de fila completo. Por lo tanto, el
residuo definido en (18) bajo las igualdades
(22) llega a ser

=T +AAin S +CF, [d;.-1] 4
i i i ( )
+ Bk, [f.f,ke om0 & /,k—l]

El filtro de Kalman también minimizaria la
traza de la matriz de varianza-covarianza del
error de estimacion. Esta minimizacion se lleva
a cabo bajo la existencia y condiciones de
estabilidad presentada y estudiada en [19]. De
acuerdo a la ecuacion (23), cada filtro de

deteccion, definida en la ecuacion (8), se
describe por

Xli+1 = Aini +BU,

+(a),-El- +K,’;El-XYk —Y,§)+ Ay, (25)
Y, =CX +Ay,
donde
ki =apcl(cpel +7)" (26)
P/j+1 = (‘Zi _K/ici)Pk(Zi _Klici)r 27)
+Kirl&l)f +0,
con

4= (Ai -0E,C )5 C=%C.V = ZiRiziT y
0,=0+ a)iEiRiEiwiT-

De acuerdo a (23) y las propiedades de las
matrices previas, un vector de residuos 7 se

obtiene como sugiere (17).

RO S AR B (8)
E G- Y =ik Q
donde 7, €eR" 7 es el vector de residuos

desacoplado de fallas y Q) e R? es el vector
de residuos sensible a fallas. Debido a las
propiedades de las matrices X.CGF; =0 vy

E,CF; =1, cada residuo de (28) puede ser
desarrollado de acuerdo a la ecuacion (18) en

vectores y, insensibles y €, sensibles a
fallas, respectivamente. Como se expresa:

rh=s v any &)

sl S o Eaa)
Q =di +E, i + 60y &)

+Z:Be, [g}l! f S «’f]]

(29)
(30)

Las ecuaciones (29) y (30) indican que un
banco de filtros de Kalman desacoplados
proporciona una solucién al problema de
distincion de fallas en un enfoque multi-
modelo. Con estas suposiciones, cuando el
sistema opera alrededor del j-€simo punto de
operacién, el nuevo residuo y; insensible a
falla satisface las siguientes propiedades:

e osli=],
w,{ e s 31)
Vit SLIF],

Considerando que el residuo y; alrededor del
j-€simo punto de operacion sigue una
distribucion Gaussiana, el vector de residuos se
usa para calcular la distribucion de
probabilidad como

exp{— 0.5y} (®;¢ )_1 X (711 )T}
[erfe-0 cedo

donde ©) eR"? define la matriz de

(32)

o =

>

covarianza del residuo y, igual a
(CiI’,(CiT +Vl) La probabilidad robusta a falla
se expresa como

i ): 2ol

¢(7k+l 224:180240(7:). (33)
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El algoritmo de probabilidad permite obtener
un  modelo global que describe el
comportamiento dinamico del sistema tanto en
ausencia como en presencia de fallas. Las
probabilidades permiten determinar el punto de
operacion donde el sistema esta
evolucionando. Estas probabilidades son
usadas para aislar el punto de operacion y
consecuentemente definir una funcion de
activacion robusta. Notese que cuando i# j,
parece que las probabilidades no son iguales a
uno o cero pero pueden tomar algunos valores

entre [0,...,1] y zzlgo(y,i)zl. Este caso

subraya el método de interpolacién cuando el
sistema esta representado por varios modelos
definido alrededor de multiples regimenes de
operacion. La funcion de ponderacion robusta

(p(}/,i) es usada para representar el
comportamiento dinamico de la planta como

un conjunto convexo de multi-modelos lineales

tales que
M

s ::{fzf(y,g)s,,:¢(y,a>zo,z¢(y;)zl}, 64

i=1

donde S; representa el modelo global y S, es
definida como

4 B, F, A
S,‘=|: i i i X;

¢ Ay } vi=[l2,...M]  (35)

De acuerdo a (34), la representacion del
sistema en espacio de estado esta entonces
definida como

Xk+1 = A;Xk +B;Uk +Fk*dk +A>},k’

. . (36)
Yy =Xy + Ay

donde las matrices ();son igual a
ZZI w(;/z, X)l La ecuacion (36) representa una

reestimacion del sistema nominal sin
suposiciones en estado y mediciones de ruidos.
Esta representacion del conjunto convexo es
usada para disefiar un filtro adaptivo que se
desarrollard en la siguiente seccion para llevar
a cabo la deteccion, la localizacion y la
estimacion de las fallas.

3. EJEMPLO DE SIMULACION

El método propuesto se aplica a un sistema no
lineal discreto en lazo abierto que se obtiene

directamente de un ejemplo académico. Este
sistema, consta de una entrada y miultiples
salidas. También esta representado por un
conjunto de tres modelos lineales estocasticos
discretos con las mismas dimensiones:

XeR, UeR', y YeR El j4m
punto de operacion depende directamente de

las magnitudes de las entradas definidas en la
tabla 1. Para simplificar la implementacion,

Tabla 1. Definicion de puntos de operacion
Table 1. Operating points definition

Punto de j=1 j=2 j=3
operacion (P/) Ue [0;3] Ue [3;6] Ue [6;9]
Yp 3.2-50 5.82-8.54 9.88-15.62

/ 2.58 4.88 8.34

Up, 2 4 7

0.15 0.01 0.20

Eingenvalores de 0.37 0.02 0.50

4; 0.60 0.04 080

0.22 0.01 0.30

otras matrices son las mismas para cada
modelo: V/,

B;=[t 0 o of,

QA
]
o o o

1
0
0

S = O
—_ o O

D;=[0 o of,
0, =diag([0.9 0 05 03)" y R, =I5y

El sistema no lineal para el ejemplo académico
queda definido en la ecuacion (37) de la
siguiente manera:

X = Ay X+ B U + Ay 37
Yo = Cou Xy + By Uy + Apyyy
En donde A :iy,(U)Afk, 4 :A/(1+'V,S5"(’*7,k )) Y

las otras matrices se describen de igual manera.

ANLk’BNLk’CNLk,DNLk’ asi como AXNLk’AYNLk
son matrices y vectores de dimensiones
apropiadas y variantes en el tiempo. Las
matrices y vectores 4,,B,,C,,D;,A;, A, son
también de dimensiones apropiadas. Y estan
definidas con un escalar constante y, y una
funcion trigonométrica sen(w;) en donde @,

representa un escalar constante. Las matrices
en (37) estan definidas a cada instante segin la
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dinamica del sistema no lineal S;,, definida

en (38) por:
Sy = {Z;/’(Uk)sj :/‘/(Uk)zo’lz;/’j(uk)zl}’ (38)

En donde 4 (U) es la funcion de activacion
disefiada a través de tres intervalos en funcion
de la entrada 'y S;(U) representa el conjunto

de matrices y vectores

4,.B,.C,D,. A,y A, .

El ejemplo de simulacion considerado es
desarrollado en caso de fallas multiples en los

sensores ( fe ‘Rz) con una entrada al sistema

U elegida como pasos sucesivos con
transiciones suaves. En primer lugar, se
propone un banco de tres filtros de Kalman
clasicos. Esto fue desarrollado para mostrar el
problema que se presento al inicio, con FDI y
con la seleccion del modelo real, cuando el
vector de residuos es corrompido por dos
piezas de informacion: la evolucion del punto
de operacion y la ocurrencia de la falla. En el
mismo contexto, se considera un banco de tres
filtros de Kalman desacoplados como la
solucion a los problemas presentados para la
FDI y la seleccion robusta del modelo, en un
filtro de Kalman clasico en una estructura MM.
En este banco, cada filtro desacoplado es
disefiado de acuerdo con las consideraciones
presentadas en la seccion anterior. La
condicion del rango (Vi, rank(C[F j)< 3) es asi

satisfecha. Considerando estas condiciones, las
fallas en los sensores pueden ser detectadas,
localizadas y estimadas. Para el disefio de los
filtros desacoplados con fallas en los sensores,
un aumento en el espacio de estados debe
llevarse a cabo si se considera las fallas en los
sensores como fallas en los actuadores.

31 Resultados de Simulaciéon

Para evaluar el método, consideramos que una
falla aparece en el primer sensor en la muestra
k, =100, con una magnitud constante igual a
2 y que una segunda falla se presenta en el
segundo sensor al instante de muestreo
k, =600, con una magnitud constante igual a

5 (d € 9{2). Ambas fallas estan definidas por
la ecuacion (3), donde £, =[1 0 0o, 0 1 ofes

la matriz de distribucion de fallas. Los
resultados presentados aqui fueron logrados
considerando un banco de filtros de Kalman
clasicos.

!

afr: (k)) afrs (k)

]

a(r: tk))

(a) Entrada del sistema U
(a) System input U

(b) Probabilidades 6(,7_ (k) )
(b) Probabilities 6(r (k))

i

Figura 1. Entrada del sistema y evolucion del
selector modelo en caso de ausencia de fallas
Figure 1. Input System and evolution of robust
activation function in fault free case

En la figura la, se muestra la entrada U del
sistema. El comportamiento de la estimacion
de la funcion robusta del modelo, muestra su
desempefio con respecto a la entrada del
sistema como se ilustra en la figura 1b, en
ausencia de fallas.

! !

o) 3 | otmikin

pu—

“3ir, )

i .
fi=2 H

(b) Probabilidades (s (k))

(a) Entrada del sistema U'y :
(b) Probabilities 5(,7 (k))

ocurrencia de falla
(a) System input U and fault
occurrences

Figura 2. Entrada del sistema y evolucion del
modelo de seleccion en caso de fallas
Figure 2. Input System and and evolution of the
robust activation function in faulty case

El vector de fallas y el vector de entrada al
sistema se muestran en la figura 2a. En la
figura 2b, se puede observar que en presencia
de fallas, la funcion de ponderacion no
selecciona al modelo apropiado. La razén es
que el vector de residuos no es robusto a las
fallas. Ahora, si se considera un filtro de
Kalman desacoplado, los parametros de la
matriz de ganancia K, son seleccionados con
el propésito de construir un residuo

desacoplado de fallas con J’i(k)eiﬁ’l y

Q,(k)e R*. Los resultados que se obtienen

con el uso de un banco de filtros de Kalman
desacoplados, cuando dos fallas aparecen y
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esta cambiando el punto de operacion se ilustra
en la figura 3. El residuo y,(k) insensible a las
fallas para tres filtros, se grafica en la figura
3a., en donde se observa que de acuerdo a la
entrada del sistema, el residuo correspondiente
al modelo verdadero tiene media cero. Asi el
residuo 7,(k) es usado para mostrar la
evolucion del modo de probabilidad 8(y, (k)),
como se ilustra en la figura 3b. Los resultados
obtenidos  muestran una  funcion  de
ponderacién robusta la cual es insensible a las
fallas. La misma figura muestra la transicién
del modelo “1” al modelo “2” y después al
modelo “3” sin que las probabilidades sean
afectadas por la ocurrencia de fallas.
Finalmente, el vector global de residuos
sensible a las fallas Qg (k) se ilustra en la
figura 3c. Este se obtiene de los vectores de
residuos sensibles a las fallas Q,(k)e R* y
usando el modo de probabilidad tal como la ec.

(1, (k): Q4 (k)= = (7, (k) 2, (k) ).

1 —atn
T ntk) t

l (2 (k) a(7ik))

N i

Ll N 1

] .“.J-.-—-“n ikl

(b) Probabilidades 3(y, (k).

(a) Evolucién de y; (k) 12
(b) Probabilities §(y, (k).

(a) Evolution of y; (k)

(c) Evolucién de Qg (k)
(c) Evolution of QG(k).

Figura 3. Comportamiento de residuos insensible a
fallas, sensible a fallas y la estimacion de la funcion
de ponderacion robusta
Figure 3. Behaviors of the residual insensitive to
faults and the Estimation of the robust activation
function

En esta figura, se debe observar el
comportamiento del residuo global de fallas,
cuando hay cambios abruptos correspondientes
a la aparicion de dos fallas. Este resultado
ilustrado en la figura 3c, hace posible la
determinacion de la deteccion y localizacion de

las fallas. También se puede notar la exactitud
de la estimacion de ambas fallas. El enfoque
sugerido en este estudio permite una deteccion,
localizacion y estimacion de ocurrencia de
fallas, asi como la estimacion de la funcion de
ponderacion robusta que permite determinar la
contribucion del modelo lineal, en el marco de
modelos multiples.

4. CONCLUSIONES

En este articulo se presenta un método de
diagnostico de fallas en sistemas no lineales, el
cual se encuentra representado por un
conjunto finito de modelos lineales invariantes
en el tiempo. Este método se basa en un banco
de filtros de Kalman desacoplados, los cuales
se disefian para detectar, localizar y estimar la
magnitud de multiples fallas que se presentan
de manera simultinea o secuencial. Las
funciones de ponderacion robustas a fallas
fueron disefiadas para identificar la
contribuciéon de cada uno de los modelos
lineales representativos del sistema no lineal en
presencia y en ausencia de fallas, esto permite
la construccion global del sistema estimado. La
estimacion de las funciones de ponderacion
esta basada en vectores de residuos insensibles
a las fallas, esto significa que las matrices de
distribucion de errores de modelado son
completamente diferentes a las matrices de
distribucion de fallas. La ventaja del presente
método es la facil deteccion y localizacion de
fallas a través de esquemas lineales pero
resolviendo un sistema no lineal, gracias a la
estrategia LIT multimodelos. Un ejemplo
académico de  simulacion  ilustra la
funcionalidad del método propuesto sin
mostrar ain toda la potencialidad del enfoque
que se realiza.
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